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部分構造を考慮した化合物分散表現
の食材分類タスクにおける効果

吉丸直希 1 木村優介 2 楠和馬 3

波多野賢治 4

近年，機械学習タスクの実行に有用な特徴表現を構築するため
の表現学習の知見をもとに，化学の分野に活かすケモインフォマ
ティクスに注目が集まっている．その中に，化合物をベクトル表
現する取組みがあり，食材が複数の化合物から構成されている事
実から，食メディア分野での応用が期待されている．既存手法で
は，化合物の原子団である部分構造の有無だけで化合物のベクト
ルを表現している．しかし，この単純な表現方法では，部分構造
間における関係の複雑さが表現されておらず，化合物の表現とし
ては十分ではない可能性がある．そこで本論文では，食材に関連
する化合物データを用いて，部分構造の関係性を考慮した化合物
のベクトル表現法を提案する．提案した化合物表現を用いて食材
を表現したところ，食材の分類タスクにおいて既存手法より精度
が向上したことを確認できた．

1 はじめに
食は人間にとって最も基本的な活動の一つであり，食にまつわ

る知識は生活する上では無くてはならない重要なものである．そ
のため食に関する研究は，人間の基本的な生活を支援するために
昔から行われてきており，栄養学の分野に限らず，医学や情報学
など幅広い分野で扱われている．特に，情報学においては，これ
まで書籍やアンケート等の古典的な方法でレシピデータの収集を
行い，それを活用する研究が行われてきたが，近年ではレシピ提
供サイトの充実化が図られ，さまざまなレシピが日々生成・蓄積
され，これまで以上に容易にレシピデータを用いた研究が行える
環境が整ってきている．
レシピデータには非常に多くの種類のメディアが含まれてい

る．分かりやすいところでいえば，文字列により表現される食材
や使用器具といったテキストデータに始まり，レシピで使用され
る食材の使用量や含有栄養素量などの数値データ，調理手順を示
すための画像や映像，音声データなど多岐にわたる．こうした
データを活用すれば，食文化の把握や調理技術の習得・伝達・継
承，そして，食事に基づく健康管理などの分野において応用研
究が可能となっており，こうした研究は食メディア研究（Food
Computing）と呼ばれている [1]．
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食メディア研究における課題の一つに，食材表現の構築に関す
る研究がある．これは食材を計算機で扱える形式で表現すること
を指しているが，例えばリンゴという食材を「りんご」という文
字列で表現するということではない．具体的には地域文化の違い
の解明を目的に，文化的な生活様式に対するアンケート調査デー
タから食材表現を作成する研究 [2]や，食材画像における局所特
徴を認識可能にする食材表現を構築する研究 [3]，健康維持を目
的に食事履歴から食材に対する個人の嗜好性をベクトル表現する
研究 [4]などのことである．それぞれの表現形式は，それぞれ個
別のタスクを解くために用いられる食材の表現形式だが，情報学
的には，食材は本来，正確にさまざまな分野で汎用的に使用でき
るような表現形式をとるべきである．
このような傾向は化学の研究分野においても見られ，情報学分

野で行われていた文書中に出現する文字列同士の共起関係を，化
合物中に含まれている元素同士の共起関係や元素同士の結合の
種類などを利用して，化合物をベクトル表現する研究が行われて
いる [5]．この表現方式を利用することで，化学分野では同じ特
徴をもつ化合物をトピックモデルを用いて捉える研究 [6]が行わ
れており，この表現を基礎に新たな化合物の発見や新薬の生成な
どに活用し，このような分野全体を化学情報学（ケモインフォマ
ティクス）と呼び盛んに研究が行われている．しかし前述のよう
に，それぞれの個別のタスクを解くためにさまざまな化合物表現
法が存在しているに過ぎず，化合物の特徴を捉えた汎用的に使用
できる表現形式を構築する要望は大きい．
そこで本論文では，食材が複数の化合物から形成されている点

に注目し，情報学でこれまで提案されてきた食材表現法ではな
く，化学情報学で用いられている食材表現法を適用することで，
従来よりも正確に食材の表現が可能かどうかを確認する．この方
法を活用することで，レシピ内に出現する語の共起関係から構築
されるという食材表現法より，化学的見地に立った食材表現を実
現することができるため，これ以後，食材に関わるさまざまなタ
スクでこの表現を使用する事ができる可能性がある．

2 関連研究
本節では，本研究に関連する食材や化合物のデータを使って，

それぞれの食材や化合物のベクトルデータを生成する研究事例を
紹介する．情報学の分野ではその表現を分散表現と呼ぶが，これ
ら分散表現は多くのデータから機械学習の手法を用いて構築され
るため，このような方法を表現学習とも呼ぶ．
2.1 食材の分散表現
個々の食材をベクトルの形式で表現する研究として挙げられ

る事例として挙げるべき研究は FlavorGraphを構築する研究であ
る [7]．FlavorGraph が開発された目的は，相性のよい食材ペア
を発見することであるが，既存の研究で行われてきた食材同士
の組合せパタンをルール化する研究では，あらゆる食材の組合
せを考慮することができず，網羅的に相性のよい食材ペアを発
見できないという問題が指摘されていた*1．FlavorGraph はこの

*1 Emerging Technology from the arXiv on MIT Technology Review, “Flavor
Networks Reveal Universal Principle Behind Successful Recipes,” https://
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問題に対処すべく，食材とそれに関連する化合物から図 1 のよ
うな異種グラフを構築し，この構造を使って各食材の固定長ベ
クトルを算出するというものである．固定長ベクトルの算出に
は Metapath2vec [8] と呼ばれるグラフ構造の一部を辿ったノー
ドのパスを機械学習の入力とする方法であり，Node2vec [9] や
LINE [10] などに類似した手法である．これらと異なる点は，
ノードのパス生成ルールを異種グラフの状況ごとに定めること
で，異種グラフの性質を固定長ベクトルに反映することができる
ことである．FlavorGraphでは，食材がいくつかの化合物から構
成されていることを鑑み，特に食材と化合物の関係を綿密に表現
できるようにパスを構築しており，その構築方法は図 2 で示す
通りである．これはグラフ上のノードを無作為にウォークするラ
ンダムウォークにより生成されるものをパスと呼ぶことであり，
FlavorGraphの場合は食材と化合物の間を一定のルールに従って
ウォークする．
また，化合物の表現を化合物全体を一つの表現で表す分子フィ

ンガープリント（Molecular Fingerprints）記法を用いて表現 [11]
し，Metapath2vec の中間層に組み込むことで，食材だけでなく
化合物自体も類似した化合物同士が似たものとして扱われる*2よ
うな工夫も行っている．これらの工夫により，レシピデータ内の
データだけを用いた既存研究では見出せなかった，相性のよい食
材関係を正確な化合物表現を介して予測できるようになってい
る．分子フィンガープリントの方式は，現在もさまざまな方法
が提案されている [12]．FlavorGraphは情報学分野で考えられた
異種グラフ構造に基づく固定長ベクトルの算出手法を化学分野
と関連させたものであるが，使用する分子フィンガープリント
が正しく化合物を表現できていなければ，食材分散表現の構築
は正しく行えない可能性がある．食材は複数の化合物から構成
されており，食材内の化合物はランダムではない一定の規則で
複雑に絡み合っている [13]ことが言われている．このことから，
FlavorGraphで使用されている分子フィンガープリントは，特定
の部分構造の有無であり，複雑な性質を表現できていない可能性
があり，食材分散表現の構築する手段として改善の余地があると
言える．
2.2 化合物の分散表現
化学情報学において，最も基本的なことは分子を計算機で扱え

る形式で表現することであり，2.1 節でも述べたように多くの分
子フィンガープリントの方法が提案されている．これは，世の中
には未だ発見されていない化合物も多く，その構造が明らかに
なっていないことから行われており，多様な性質を持つ化合物を
計算機で表現することを目標としている．一度，化合物を計算機
で表現することができれば，それらの類似性検索や特定構造の検
索，分子構造の予測などのタスクが実行可能となるため，化学情

www.technologyreview.com/2017/04/20/152437/flavor-network

s-reveal-universal-principle-behind-successful-recipes/，
2023年 12月 14日閲覧.

*2 化合物の類似性は，研究の目的や用いるデータセットによって異なるため，
使用する分子フィンガープリントの方法は異なるが，FlavorGraph では原
子などの要素数や環構造の種類，部分構造の結合条件などの有無を 0もし
くは 1 で表現した 881 次元のバイナリベクトル（PubChem Fingerprints）
で表現している．

図 1: FlavorGraphの構築手順

図 2: パス生成のイメージ図

報学ではさまざまな目的に応じて分子フィンガープリントで化合
物を表現し，そのデータを用いて機械学習することで，多くの化
学分野における課題解決に取り組んでいる．
情報学の分野の成功を化学の世界に持ち込んだ研究として挙

げるべきはMol2vecである [5]．これは文書に含まれている単語
を計算機で扱う際にその出現頻度という数値で計算されていた
ものがベクトルで表現できるような技術 word2vec [14]が提案さ
れ，その成功にインスパイアされた方法である．その仕組みは，
化合物を word2vecにおける文，部分構造を文を構成する語と捉
え，化合物の部分構造のベクトル表現を得るというものである．
word2vec をベースに文書のベクトル化を行う doc2vec [15] が提
案されているように，化合物全体のベクトル表現も容易に得るこ
とができる．
本論文では， 2.1節で述べた FlavorGraphにおける化合物表現

に分子フィンガープリントを直接使用するのではなく，その分子
フィンガープリントを入力として得られた各化合物の Mol2vec
による出力を用いて，食材分類タスクの評価を行う．これによ
り，化学情報学で行われている化合物表現手法が，食材を表現す
る際に効果示すかどうかを確認することができる．

3 提案手法
2 節で述べたように，FlavorGraph を用いた食材表現を用いた

場合，単純に分子フィンガープリントを利用した結果をそのまま
用いているに過ぎないため，食材間の関係性を化合物を介して表
現することができず，その結果，出力されている食材表現のベク
トルが正確に生成されていない可能性がある．そこで本論文で
は，化学情報学分野で行われた Mol2vec を用いて食材分散表現
を構築するために既存手法（FlavorGraph）を改良する方法を提
案する．具体的には，FlavorGraph から Metapath2vec を用いて
食材分散表現を構築する際，既存手法では 0, 1 で表現されたの
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図 3: 化合物表現の構築

図 4: 食材表現の構築手順

Pubchem fingerprint を取り入れていたが，本手法では Mol2vec
で学習した連続値の化合物表現を利用する．これらによって作成
された食材分散表現を，既存手法である FlavorGraph と比較し，
より精緻に食材ベクトルを構築できたどうかを検証する．
食材表現ベクトルの生成手順の概要は以下の通りである．

1. 食材を構成するとされている化合物を FlavorDB*3 より抽出
2. 抽出した化合物の名称から，世界最大級の化学分子データ
ベースである PubChem *4 から，化合物を一意に同定

3. 化合物に付与されている PubChem ID（CID）をキーとして
分子フィンガープリントを取得

4. 得られた分子フィンガープリントを使用して Mol2vec で学
習し，化合物のベクトル表現を取得

5. FlavorGraph の学習時に使用される Metapath2vec の中間層
に，直上のステップで取得した化合物表現ベクトルを活用
し，食材の関係性と化合物の表現を同時に予測しながら学習
するマルチタスク学習を実行

6. マルチタスク学習のメイン学習タスクの結果として，求める
食材表現ベクトルを取得

*3 Ganesh Bagler，“FlavorDB", https://cosylab.iiitd.edu.in/flavo
rdb/, 2023年 12月 14日閲覧．

*4 National Center for Biotechnology Information, “PubChem,” https://pubc
hem.ncbi.nlm.nih.gov/, 2023年 12月 14日閲覧．

ステップ（3）の分子フィンガープリントの取得には，Python
ライブラリである RDKit*5を用い，使用したフィンガープリント
生成アルゴリズムはMorgan Fingerprints（MF）[16]である．MF
は各原子からそれ以外の原子がどれほど離れているかを数え，そ
の値を結合距離を設定し，その距離ごとに部分構造を分けて扱う
ことで分子全体を表現する方法であり，近年の化学情報学におい
ては頻繁に使用されている方法である [17]．本論文においてもそ
の傾向に倣い，MFで分子を表現する方法を採用した上で結合距
離を 1と設定し，図 3内の緑部分で表される部分構造を表す分子
フィンガープリントをMol2vecの入力として使用している．
ステップ（4）のMol2vecを用いた学習では，ステップ（4）で

得られた部分構造を word2vec における「単語」，化合物全体を
「文」と見做すことで学習が行われ，化合物の共起関係を学習す
ることで，類似した部分構造同士がベクトル空間内で近傍に付置
されるような出力結果が得られる．各部分構造のベクトル表現が
得られた後，再度，化合物単位で集計することで，その化合物の
ベクトル表現も得ることができる．
ステップ（5）のマルチタスク学習の詳細は図 4 であり，Fra-

vorGraph における食材と化合物の関係性を予測するメイン学習
タスク (図 4（a）)と，Mol2vec により構築された化合物分散表
現を予測するサブ学習タスク (図 4（b）)の二つから構成されて
いる．食材と化合物の関係性を予測するタスクでは FlavorGraph
で得られたパスを入力し，実際の FlavorGraphでのノード関係と
の差異を小さくするよう学習を進める．なお，食材分散表現とし
て得るベクトルの次元は FlavorGraphと同様に 300次元としてお
り，図 4のMetapath2vecの学習における 𝑁 の部分が食材分散表
現として得られる．
以上の処理を行うことで，食材と化合物との関係性がレシピ内

に現れていなくても，得られる食材表現が化合物の表現により補
完され，従来より正確に表現できると考えられる．

4 評価実験
提案手法の有効性を評価するために，先行研究（FlavorGraph）

により作成される食材分散表現との比較実験を行った．先行研
究の手法ではマルチタスク学習のサブ学習タスクで PubChem
Fingerprintsを使用していたが，提案手法ではMol2vecにより生

*5 RDKit，http://www.rdkit.org/，2023年 12月 14日閲覧．
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表 1: 分類結果

手法 SVM MLP
macro 𝐹1 micro 𝐹1 macro 𝐹1 micro 𝐹1

既存手法 (PubChem Fingerprints) 0.234 0.311 0.234 0.311
提案手法 (Mol2vec) 0.302 0.377 0.299 0.361

成される化合物表現を用いている．
4.1 異種グラフの構築
比較実験を行うためには FlavorGraphが行ったスクレイピング

を実行し同じデータを使用する必要があったが，食材と薬化合
物との関連を収集した Hyperfoods [18] のデータで Mol2vec に
適応するために必要な化合物の構造に関する情報を取得するこ
とが困難であった．そのため，FlavorGraphで使用しているレシ
ピデータセットの Recipe1M [19] と，食材と化合物の関係情報
を持つデータベースである FlavorDB [20] を用いて FlavorGraph
と同程度の規模の異種グラフを構築した．食材については 2 節
での FlavorGraph と同様に大規模なレシピデータセットである
Recipe1M [19]と，食材と化合物の関係情報を持つデータベース
である FlavorDB [20]から構築した．その際，以下の二つの条件
をもとに食材同士にエッジを張るかを判断する．

• 各食材が Recipe1M に 20 回以上登場し，かつ両者が同じレ
シピに 5回以上登場する

• NPMIスコアが 0.25以上

ここで NPMIスコアは以下の式 (1)で表される共起を表す値であ
り，-1から 1の間の値を取り，値が大きいほどレシピに同時に登
場しやすいことを表す．

NPMI(x; y) = ( log
p(x, y)

p(x)p(y))/ − log p(x, y) (1)

これらの条件により，全レシピの中で 1，2回共に登場するといっ
た極端に少ない食材ペアを除外することができる．それぞれの
データセットから得られる食材を照合しグラフを構築する．以上
の手法で構築された異種グラフのノード，エッジの種類と数は，
表 3に示す通りである．
4.2 評価方法
既存手法，提案手法それぞれで生成された食材のベクトル表現

が，食材表現として相応しいものなのかを評価するために，生成
した食材表現ベクトルを用いたカテゴリ分類を行った．ここで扱
うカテゴリは食材に対して与えられるものであり，肉類や魚介
類，穀物などのことである．それぞれの手法で得られた食材のベ
クトル表現によって分類された食材が，実際の食材分類の結果を
再現できていればいるほど，分散表現が精緻化されたと判断でき
る．これはカテゴリのデータがない状態で学習された食材分散表
現が，食材のカテゴリを再現できたことを表せており，より食材
の本質に近付いたと言えるからである．
評価用データのカテゴリとその内訳（食材の数）は，表 2 に

示す通りである．これらのデータは FlavorGraphの研究の際に使
用された人手で作成された評価データであり，食材と化合物の関

表 2: 評価用データ

カテゴリ データ数
ベーカリー・デザート・スナック 38

飲料 18
アルコール飲料 26
穀物・豆類 56
乳製品 47
精油・油脂 14
小麦粉 4
果実 57
菌類 6

肉・動物製品 30
ナッツ・種子 27
植物・野菜 147

ソース・パウダー・ドレッシング 67
魚介類 35
スパイス 24
料理 16
その他 4

係をまとめたデータベースである FlavorDB [20]から作成されて
いる．
食材ベクトルの分類を行うために多クラス分類手法用いること

が考えられるが，一つの分類手法だけで評価した場合，扱うデー
タセットに過剰に適合している可能性を排除できず，食材分散表
現の性能を正確に測ることができない．これらの課題を解消する
ために，多クラス分類手法として有名な多クラスサポートベクト
ルマシン（SVM）と多層パーセプトロン（MLP）を用いた．これ
らの分類手法は異なるアルゴリズムで分類を行うため，片方の分
類手法だけで精度が高くなるといった偏りを解消することが可能
になる．評価指標は表 2に示されるように使用したデータセット
が不均衡であることを考慮し，macro 𝐹1, micro 𝐹1 で評価する．
これらは 2値分類における，適合率 𝑃 と再現率 𝑅 の調和平均を
取った 𝐹1 スコアを多クラス分類に拡張した指標であり，以下の
式 (2)，(3)で定義される．

macro 𝐹1 =
1
𝑁

𝑁∑
𝑘

2𝑃𝑘𝑅𝑘

𝑃𝑘 + 𝑅𝑘
(2)

micro 𝐹1 =
2�̄��̄�
�̄� + �̄�

(3)

ここで 𝑃𝑘，𝑅𝑘 は各クラス 𝑘 における適合率・再現率であり，�̄�，
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(a) PubChem Fingerprints (b) Mol2vec (Morgan Fingerprints)

図 5: 化合物表現の分布比較

表 3: グラフ構成要素

構成要素 種類 数

ノード 食材 6,653
化合物 1,559

エッジ 食材 -食材 111,355
食材 -化合物 35,143

�̄�は全クラスで平均を取った適合率・再現率である．micro 𝐹1 は
各カテゴリラベルでの 𝐹1 スコアを平均したものであり，全体の
分類性能を測ることができる．しかし，あるカテゴリでのデータ
が少なく，著しく精度が低い場合においても 𝐹1 スコアが平均さ
れるため，その状況が精度に現れない．そのため不均衡データに
おいては macro 𝐹1 も同時に用いられている．こちらは各クラス
ラベルでの 𝑃𝑘 と 𝑅𝑘 を平均した上で 𝐹1 スコアを計算するため，
各ラベルでの 𝑃𝑘 と 𝑅𝑘 がスコアに反映され，不均衡データに対
応した指標として適している．
4.3 実験結果
多クラス分類手法に基づく食材の分類結果を表 1 に示す．そ

れぞれの分類手法，評価指標において，提案手法に基づく食材表
現ベクトルを用いた方が分類精度向上が見られた．したがって，
Mol2vecを用いて化合物表現を学習させた結果を利用した食材表
現ベクトルを使用した方が，食材分類タスクにおいて効果的であ
ることが確認することができた．
4.4 考察
今回の提案手法で用いた Mol2vec による化合物表現は計 300

次元の表現であり，既存の PubChem Fingerprints による方法の
881次元と比べると低次元で密なベクトルである．そこで，次元
を少なくしたことによる分類精度への影響を確かめるため，次元
圧縮した化合物表現を用いて再度分類を行った．具体的には 2.1
節の FlavorGraph で用いていた 881 次元で表される化合物表現
を，入力層 881 次元，隠れ層 300 次元，出力層 881 次元の単純

表 4: 次元圧縮による精度比較 (MLP)

881次元 300次元
micro 𝐹1 0.311 0.369

な Auto Encoder [21]を用いて次元圧縮した．そして隠れ層で計
算される 300 次元の化合物表現を用いて再度実験を行う．これ
は提案手法が 300次元で計算していることに起因しており，提案
手法の精度向上に次元の少なさがどれほど影響を及ぼしたかを確
認することができる．
分類結果が表 4になる．他の分類手法においても表 4の MLP

での結果のように少なからずスコアが向上していた．そのため，
化合物のベクトルが 881 次元から 300 次元によりなることによ
り精度が上がったため，化合物表現のベクトルが密になることに
よる食材表現への影響があることがわかる．
また化合物表現に関する比較として，それぞれの分布の違い

を観察した．881 次元，300 次元それぞれの化合物表現を 2 次
元に圧縮し，それらをプロットしたものが図 5 になる．結果，
Mol2vecで得られた化合物表現の方がある一定のまとまりが見ら
れた．部分構造の関係を学習した結果，化合物の細かな性質の違
いを表現できたため，これらの違いが現れたと考えられる．

5 おわりに
本論文では，食材のベクトル表現を得るために，当該食材に関

連する化合物の表現を活用する方法を提案した．その結果，食材
分類タスクにおいて分類精度の向上が見られ，Mol2vecによる化
合物表現を活用することの有効性を確認することができた．
今後の課題としては，学習過程においての工夫が考えられる．

今回は化合物表現を食材表現の学習に取り入れる二段階の仕組み
であり，食材と化合物の関係を直接，食材表現に学習できていな
い．そのため，食材表現を学習する際と同時に Mol2vec などの
化合物表現を学習する手法の検討が挙げられる．
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